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Contexte et motivations

» Emergence des smart-cities

» Masses de données et open
data

» Intérét des jumeaux
numeériques

Analyse

Surveillance

Prédiction (what-if)

Couplage permanent au monde
réel (ex. Kubik building, 3400
capteurs, batiment
configurable, R&D efficacité
énergétique)

vV V V V

» Virtualisation des villes et de
leurs services
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Réseaux de transports
complexes et connectés

Comprendre, planifier, simuler
le réseau en multi-échelles

Comprendre les variations de la

vitesse commerciale : vitesse
des usagers

Prédire le comportement de
nouvelles lignes de bus

Meilleurs services pour la
métropole

: '
=
: -

Le réseau STAR de R

£ P



Verrous

8 Peu d’acces et mauvaise qualité des
données [Robinson et al.(2014)]

8 Coiit de I'expertise métier propre aux
transports [Bouyekhf et al.(2003)]

@ Difficulté de prédiction
multi-échelles [Mendes-Moreira et al.(2020)]

@ Chaine logicielle incompléte ne passant pas a |'échelle
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Verrous

B Peu d’acces et mauvaise qualité des
données [Robinson et al.(2014)]
8 Coiit de I'expertise métier propre aux
transports [Bouyekhf et al.(2003)]
@ Difficulté de prédiction
Multi-échelles [Mendes-Moreira et al.(2020)]
8 Chaine logicielle Incompléte ne passant pas a I'échelle

“Dans le domaine des transports publics, réaliser des prédictions
multi-échelles est possible par une intégration des données dans des
modeles logiciels spatio-temporels couplés a de I'apprentissage
automatique.”
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Plan

1. Etat de l'art
2. Données : Préparation et usages chez Keolis Rennes

3. Compred : PREDictions COMPositionnelles

4. DataTime : Un métamodele pour intégrer données, temps et
espace

5. Conclusion
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Etat de I'art - Transports publics

» Problemes de qualité et d’accés aux données [Smith et al.(2003)]

> Multiplicité et variété des capteurs
> Masses de données hétérogeénes
> Prégnance de données erronées
» Réseaux de transports = probléme systémique [Farahani(2013)]
> Réseaux intriqués dans les métropoles (trafic, piétons, voirie, ...)
> Optimisation a plusieurs variables (vitesse, pollution, nombre de

voyageurs, ...)
> Expertise et mesures nécessaires pour |'optimisation des réseaux
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Trois types d'outils

1. Modeles mathématiques
2. Modeles d'apprentissage automatique
3. Modeles de simulation
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Criteres d'évaluation

» Besoin en expertise métier

» Usage de sources de données réelles et/ou hétérogenes
» Modele spatio-temporel

» Prédictions multi-cibles

Evolutivité

v

v

Passage a I'échelle

» Transposable a d'autres probématiques

9 sur 59 ,



Etat de I'art - Analytique des transports publics

» Modeles mathématiques [Fernandez and Valenzuela(2003)]

VC = (V0+V0'6D+ V0”<5P+ Vo///dL)e—[(Oé+o¢/5fp)fp+(5+,8/5tp)tp+(’y+'y'§fs)fs+(0+a,5ts)ts]
(1)

v/ Passage a |'échelle

X Expertise métier nécessaire

X Aucun usage de données

X Fixe dans I'espace

X Dédié a un modele précis (vitesse, temps, consommation, ...)
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Etat de I'art - Analytique des transports publics

» Modeles Machine Lear-
ning [Altinkaya and Zontul(2013)]

v/ Usage de sources
hétérogenes

. sy =
v Peu d’expertise métier g 22 Popesd mearal nemork sructure
, A Réseau de neurones tel que congu par [Zaki et al.(2013)]
X Pas évolutif
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Etat de I'art - Analytique des transports publics

» Simulations [Cats et al.(2010)]

v Modeéle spatio-temporel
v/ Prédictions multi-cibles

Figure 2: From Macro 1o Meso and Micro

X EXPertise métier l’eqUise lllustration de simulation multi-échelle par
P [Barcelé et al.(2005)]
X Pas de couplage aux données ; .
réelles
X Dédié a une seule problématique
X Pas de passage a |'échelle et peu
évolutif

Exemple d'usage de I'outil de simulation
SUMO par [Ciskowski et al.(2019)]
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Etat de I'art - Génie logiciel

» Ingénierie dirigée par les
modeles [Combemale et al.(2020)]

v Pose les bases de concepts MQOdels
and DAta

X Pas spatio-temporel e

Data

External
Data

» Analytique de graphes temporels a
évolution rapide [Hartmann et al.(2019)]

Measured
Data

X Modele a évolution rapide

X Méthode de prédiction non Le Metamodzle MODA par
Ty [Combemale et al.(2020)]
spécifiée

X Propriétaire
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Positionnement

| Caractéristiques | Simu. | Maths. | ML || Cette these |
X X

Sans expertise métier
Sources hétérogenes
Données réelles
Spatio-temporel
Predictions multiples
Evolutif

Passe a |'échelle
Transposable

> X X NN X X X%
AN N N N NN

x N2 X X X X

22 X 222

Obtenir un meta modele temporel et centré sur un graphe commun
permettant par apprentissage automatique des prédictions
multi-échelles en couplage permanent avec les données réelles.
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Plan

2. Données : Préparation et usages chez Keolis Rennes
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Données : Préparation et usages chez Keolis Rennes

» Existant
> Données embarquées (UCE)
> Données temps-réel (TR)
> Données de références (REF)




» Conception d’un datalake
> Supérieur a 100 Go
> ~ 15 batchs mensuels Apache Spark
> ~ 5000 lignes de code
> 9 mois de développement

» Homogénéisation des sources de

données

> Extraction des silos

> Pivot d’intégration : Graphe(arréts,
inter-arréts)

> Qualification : régles de gestion
(quelques minutes), consolidation
(plusieurs heures)

» Tache : Prédiction de la vitesse
commerciale

Y
datalaj
-
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Méthodologie de consolidation des données

N lignes de données
N-k lignes de données B
TR_non_frié
UCE._trie Ligne
REF .
ID_course(ligne,sens,depart) Sens 1. Tri par ligne, sens, départ
Ligne 2. isolement des courses
ID_arret :(> ID_arret >< 3. Identification des départs de course
ID_arret 4. Jointure au référentiel
Ordre_arret Depart
Ordre
Mesures Arrivee
Mesures
TR_enrichi
Ligne
UCE_trié

Ordre_arret

ID_course{ligne,sens,depart) ID_course(ligne,sens,depart)

Sens X ID_arret

ID_arret Ordre_arret
Depart Mesures.
Arrivee
Mesures
L - J
N lignes de ~+10%
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Qualité de la prédiction de la VC selon le niveau de
curation

» 4 jeux de données :
1. HO : UCE brut
2. H1 : UCE nettoyé (regles de gestion)
3. H2: (UCE U TR) brut (~+10%)
4. H3 : (UCE U TR) nettoyé (regles de gestion)

» Mesure considérée RMSE ! de la prédiction de la VC.

1. Root Mean-Square Error : Racine carrée de la moyenne des erreurs carrées
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Qualité de la prédiction de la VC selon le niveau de curation
» Données utilisables, résultats satisfaisants
» Surqualifier les données est inutile

Machine Learning results

© avg_RMSE(sum) -@- median_RMSE(sum) - pct95_RMSE(sum)‘
7.2 | -m sd_RMSE(sum) | 48

6 40
4.8 32
4] <
v o
236 24 ¢
> &
2.4 16
1.2 8
0 © 20 sur 59
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» Publication : G. Lyan, D. Gross-Amblard, J-M. Jézéquel, S.
Malinowski, <Impact Of Data Cleansing For Urban Bus
Commercial Speed Predictions, Springer Nature Computer
Science. In press 2021.
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» Analyse d’'impact VC

> Croisement de sources
externes (trafic, météo, vélos,
fréquentation)
> Extraction de données
OpenStreetMaps (OSM)
» Encadrement de 2
stagiaires : Oklin KONE et
Fabrice TRA
> Aboutissement : extracteur
OSM open source,

Représentation visuelle des données OSM et open trafic

transposable sur d’autres correspondantes avec le réseau de Rennes (STAR)
métropoles, 1000 lignes de
code.
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» Mise en évidence des facteurs influants la VC a Rennes :

Impact des feux (-0.33)

Impact du trafic routier (-0.25)

Impact de la fréquentation et du mode de validation [-0.2; -0.1]
Impact des feux dans les couloirs bus (- 0.13)

Impact des vélos (mesures sur site)

> Impact du mode de propulsion des bus (mesures terrain)

vV vV vV VvV V

» Cohérence des résultats avec | "état de I'art sur d’autres
réseaux [Fernandez and Valenzuela(2003),
Hofmann and O’Mahony(2005), Jappinen et al.(2013),
Cortés et al.(2011), Tirachini(2013)]
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Plan

3. Compred : PREDictions COMPositionnelles
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Compred : PREDictions COMPositionnelles

v/ Données identifiées et qualifiées Y

v/ Apprentissage automatique ul
possible I
v/ Basé sur modele graphe 1y
U' [> Terminus
v Un seul modéele ML pour > Al
, , T intermédiaire
I’ensemble du réseau ip )
. = = = Prédiction classique
. . ul {macro)
» Modeéle bottom-up (grain fin o . Prédiction micro
vers gl’ain |al’ge) : . AL . .Prediction composée
» Lois de composition (somme u,
1

ou produit)

» Prédiction multi-échelles de
. L lllustration de la prédiction compositionnelle vs prédiction
quallte ? " classique”
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Méthodologie

» Proposition de 2 lois de composition : ¥ (Temps de parcours)
et I (Accidentologie)

» Jeu de données : (UCE U TR) U OSM sur I'année 2019

» Sélection de 13 lignes de bus (chrono, metrop, urbaines)
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Pour chacune des lignes

» Jeu d’apprentissage = Différence du dataset total et des
données de la ligne de bus

» Jeu de test = Jeu de données de la ligne de bus

» Tache : Prédiction de la VC de la ligne de test

> Macro : learn(chemins) | predict(nouveaux chemins)
> Notre approche :learn(arcs) |
composition(pred(arcl) ,pred(arc2),...,pred(arcN))
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Validation

» Application de la méthode sur les données réelles

» Comparaison des résultats Macro vs Composée
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Résultats des prédictions de VC des lignes testées

| Méthode | RMSE* | MAE* | MAPE* |
Macro 3.2km/h [ 2.9 km/h | 12.2%
Composition | 3.0 km/h | 2.4 km/h | 12.1%
| Yidan et al. [ 3.4km/h | 21km/h | 148% |

Résultats Macro et Composés sur données réelles en comparaison avec |'état de
I'art récent [Yidan et al.(2019)]

Conclusion : Prédictions de qualité et multi-échelles
Conclusion : Résultats composition au niveau de I'état de I'art
Valide également sur des jeux de données artificiels (vitesse et viabilité)

Publication : G. Lyan, D. Gross-Amblard, J-M. Jézéquel, <On the Quality of
Compositional Prediction for Prospective Analytics on Graphss>, MLKGraphs
workshop 2021, Accepted 2021.

ARNIENIEN

* Indicateurs de précision classiques des méthodes d’apprentissage automatique
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Plan

4. DataTime : Un métamodele pour intégrer données, temps et
espace
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DataTime : Un métamodele pour intégrer données,
temps et espace

v Modeéle spatio-temporel

v Modele prédictif mutli-echelles
To-Do Intégrer les séries temporelles au modele graphe
To-Do Implémenter les fonctions de machine learning
To-Do Implémenter les lois de composition
To-Do Implémenter |'exploration des données
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» Intégration des données au sein d'un modele logiciel graphe
multi-échelle

» Intégration logicielle de modeles ML

v/ DataTime : Analyse intégrée de données passées, présentes
ou futures (prédites)
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DataTime J

Jumeau Numérigue

‘.leu de graphes dat% { Module d'exploration U

_______________ Sources de données
Intrants
UCE. TR, OSM,

(trafic, meteo, fréquentation

core

Graphe Module analyse Module |A

Meta-architecture de DataTime
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Exemples de code

Sélection d'une ligne de bus
1: val busLine :Line = KeolisGraph.getLine(” 152", Direction.B)

Analyse de données historiques

1: /** TimePeriod pour laquelle des données historiques existent **/

2:

3: var tp :TimePeriod = TimePeriod(””2019-01-01 08 :00 :00”,” 2021-02-01
00 :00 :00”)

4:
5: var metric :Metric = Speed/** TravelTime, Freq**/
6.
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Analyse de données historiques

1: /** Renvoie toutes les courses trouvées dans les données **/
2:
3: var runs :Set[Run] = getMetric(busLine,tp,metric)
4: runs.displayMetric()

km/h .
40 .

30

20 .

10 -

Ligne 152
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Analyse de données temps-réel

1 /** TimePeriod pour des données temps réel **/

: val now :Long = System.currentTimeMillis
: tp.setPeriodStart(now)
: tp.setPeriodEnd(now)

arwWwN =

39 sur 59
—



Analyse de données temps-réel

1: /** Renvoie les données de la premiére section de la derniére course en date **/
2:
3: runs = getMetric(busLine.getSections.head,tp,metric)
4: runs.displayMetric()

km/h
40

30

20

10

Ligne 152
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Prédiction pour une ligne existante

1: /** TimePeriod pour une période future = pas de données historiques **/
2.

3: tp.setPeriodStart(”2022-03-19 17 :30 :00")
4: tp.setPeriodEnd("”2022-03-19 17 :30 :00")
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Prédiction pour une ligne existante

1: /** Renvoie un temps de parcours prédit sur le 5éme inter-arrét de la ligne **/

2:

3: runs = getMetric(busLine.getInterStation(5),tp,metric)
4: runs.displayMetric()

km/h

21
18
15
12
9
6
3

Ligne 152
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Prédiction pour une nouvelle ligne

1: /** On suppose la création d’une ligne de bus **/

nline :Line = myNewBusLine(InterStation(

Stop(Foo,gpsl,gps2), Stop(Bar,gps3.gps4),
length(342), legalSpeed(30), traffiLights(4),

InterStation(...),

10: /** TimePeriod pour une période future = pas de données historiques **/

12: tp.setPeriodStart(”2022-12-16 07 :40 :00")
13: tp.setPeriodEnd("2022-12-16 07 :40 :00")
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Prédiction pour une nouvelle ligne

2:
3: runs = getMetric(nline,tp, metric)
4: runs.displayMetric()

1: /** Renvoie un résultat de fréquentation prédit pour la nouvelle ligne de bus **/

km/h

21
18
15
12

Ligne J.Doe
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Résultats

v/ Analyse spatio-temporelle du réseau STAR

v Capacité de prédiction a n'importe quelle échelle

spatio-temporelle

Aucune exigence en connaissance métier

Utilisation de sources de données hétérogenes

Multiples cibles de prédiction

Transposable a d'autres problématiques (réseaux de transport,

smart-grids, ...)

Evolutif (ajout de sources, de modeles, création de chemins, etc.)

Passage a I’échelle : Capacité a monter en charge sur les

architectures distribuées

v/ Libeére I'exigence métier pour d’autres taches chez Keolis
Rennes

NSNS

AN
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v/ Publication : G. Lyan, J-M. Jézéquel, D. Gross-Amblard, B.
Combemale, «DataTime : a Framework to smoothly Integrate
Past, Present and Future into Models>, MODELS 2021,
Accepted 2021.
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Plan

5. Conclusion
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Conclusion et perspectives

| Caractéristiques | Simu. | Maths. | ML || Cette these |
Sans expertise métier X X X v
Sources hétérogenes X v
Données réelles X X ~ v
Spatio-temporel v X ~ v
Predictions multiples v X ~ v
Evolutif X ~ X v
Passe a I'échelle X v ~ v
Transposable X X ~ v

» Validation et généralisation des facteurs influents la vitesse des
bus via les masses de données

» DSL pour DataTime et extension des sources de données

» Meta-learning intégré a DataTime pour optimiser le choix de
modele ML
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Merci de votre attention

Rappel des contributions

> Un datalake pour Keolis

v/ Publication sous presse chez Springer Nature Computer Science
» ldentification des impacts sur la vitesse commerciale des bus a Rennes
» Prédictions compositionnelles : Multi-échelles

v/ Publication sous presse chez MLKGraphs 2021

> DataTime : Un cadre logiciel pour intégrer données, passé, présent et
futur

v/ Publication sous presse chez MODELS 2021
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Détail des mesures

RMSE

Racine carrée de I'erreur quadratique moyenne

i, & N
RMSE = , Nzlj(vt - Y;)? (2)

U= W)
N

MAE

Erreur moyenne absolue

MAE = (3)

MAPE

Pourcentage absolu d’erreur moyenne

Y — Yt

t

1 N
MAPE = Nzlj

* 100 56 sur 5:9.\'




Détail de I'équation
de [Fernandez and Valenzuela(2003)]

VC = (V0+V0l§D+ V0//5P+Vé//(SL)e—[(a+o/6fp)fp+(ﬁ+ﬂ'6tp)tp+('y+7’6fs)fs+(a+a’6ts)ts] (5)

Variable Description
Ve Vitesse commerciale moyenne (km/h)
fp Nombre d’arréts de bus par km
fs Nombre d’arréts aux feux de circulation
tp Temps de passage aux arréts en secondes
ts Temps d’attente aux feux de circulation en secondes
§D Variable de direction € [0, 1]
5P Variable d'heure de pointe € [0, 1]
JL Variable de voie bus € [0, 1]
Sty Otx Variables de boite auto € [0, 1]

Vol af, B, ~',o'  Variables de calibration
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Résultats compred synthétiques

[ Modgle [ RMSE | MAE | MAPE |
Temps de parcours (somme de temps)
Micro 4.78s 0.12s | 7.49%
Macro (Bus de ligne entiere) 62.36s | 51.96s | 3.76%

Compred (Composition des prédictions) | 25.36s | 3.23s 1.75%

Viabilité (produit de probabilités
Micro 0.019 0.001 | 1.50%
Macro (Bus de ligne entiere) 0.073 | 0.012 | 7.69%
Compred (Composition des prédictions) | 0.072 0.006 7.63%
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Données synthétiques

TravelTime = 35 * e—(0.03*d+0.02*h+0.05*p+0.0002s<!+0.002*5+0.001>«c+0.0002*g+

6
0.0003* ra+0.007 *st+0.01%ts+0.0002%pb—0.0001 pc+0.0001* po+0.0002 ps) ( )

Risk = 1 e—(0.00002*d+0.00002*h+0.000035*p+0.000002*l+0.000005*5+0.000003*c+

7
0.000005g~+0.000003 ra+0.000002 st+0.000005 * ts+0.000002* pb— 0.000001 % pc+0.000001 % po+0.000002 ps) ( )

[ Variable | Meaning |

d jour de la semaine € [0, 6]

h vacances € [0, 1]

P tranche horaire € [0, 2] O=libre, 1=trafic moyen 2= trafic fort
! longueur en métres € [150, 600]

s vitesse légale € [30, 55]

c nombre de passages piétons € [0, 4]

g nombre de cédez-le-passage € [0, 3]

ra nombre de rond-points € [0, 2]

st nombre de stops € [0, 1]

ts nombre de feux € [0, 3]
pb part de route partagée vélo € [0.0,1.0]
pc part de voie bus € [0.0,1.0]
po part de route en sens unique € [0.0, 1.0]
ps part de zone 30 € [0.0, 1.0]

Données générées grace a une loi normale : normal(p, o), avec 1 moyenne générée via les Equations 6 et 7, et o
I'écart type égal 3 O avec 6 € [0.025,0.15]
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